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摘　要　传统数据流结构通过多上下文来隐藏指令等待源操作数的延迟，然而这种隐藏方式只能部分提高数据流处

理器执行单元的利用率．在面向例如Ｓｔｅｎｃｉｌ、ＦＦＴ和矩阵乘法等典型科学应用时，传统数据流结构的执行单元利用率

仍然较低．科学计算中的核心程序一般是对不同数据进行相同的操作，而且这些操作可以并行执行，数据之间没有直

接依赖关系．传统数据流结构是面向通用计算的，通常采用循环来实现对不同数据的相同操作．在这些循环中，迭代

是按照顺序依次执行的，这导致了传统数据流结构没有利用科学计算的并行性来提高性能．所以传统数据流结构在

处理这些规则的科学应用时没有协调好数据流计算模式和科学计算特征，而数据流计算是非常适合科学计算这种类

型的规则计算．基于科学计算的这些特征，该文提出了一种面向科学计算的数据流结构优化方法：循环流水优化方

法．循环流水优化方法利用科学计算的分块和并行处理特征，对传统数据流结构中的上下文控制逻辑进行了改进，将

科学计算中的循环采用硬件自迭代的方式实现，并将上下文切换逻辑进行了流水化，使数据流结构中的上下文以流

水线方式进入执行单元阵列，从而提高计算单元的利用率．面对这种循环流水优化后的数据流结构，传统数据流结构

上的指令映射算法不再适用．通过分析循环流水优化后的结构特征，该文进一步提出了一种改进的指令映射算法：

ＬＢＣ（ＬｏａｄＢａｌａｎｃｅＣｅｎｔｒｉｃ）指令映射算法．ＬＢＣ算法按照深度优先顺序依次映射数据流图中的所有指令，对每条指

令分别计算执行单元阵列中所有位置的代价，取最小代价的位置作为最佳映射位置．ＬＢＣ算法以执行单元负载均

衡为核心，同时将定点指令和浮点指令分开处理，保证执行单元上的定点部件和浮点部件的负载均衡．每当映射一条

指令时，ＬＢＣ算法采用相邻节点传输延迟与已经映射的该类型指令数量的乘积作为负载代价，来实现计算部件的负

载均衡．另外，ＬＢＣ算法将网络拥堵也作为指令映射的影响因素．ＬＢＣ算法将节点与所有父节点的距离之和作为传输

代价，使指令间传输消息的路径最短，从而减小片上网络消息传递的跳数．实验结果表明，在处理典型科学应用时，相

比于传统数据流结构，循环流水的优化方法将数据流结构的性能平均提高了４．６％．相比于传统指令映射算法ＳＰＤＩ

和ＳＰＳ，在循环流水优化后的数据流结构上，ＬＢＣ指令映射算法将性能分别平均提升了１８２．６％和１５８．１％．
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ｔｒａｎｓｆｅｒｃｏｓｔｍａｋｅｓｔｈｅｐａｔｈｏｆｅａｃｈｍｅｓｓａｇｅｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄｉｎｔｈｅｏｎｃｈｉｐｎｅｔｗｏｒｋｍｉｎｉｍｕｍａｎｄｒｅｄｕｃｅ

ｔｈｅｈｏｐｓｏｆｍｅｓｓａｇｅｓｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｌｏｏｐｉｎｐｉｐｅｌｉｎｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｃｈｉｅｖｅｓａ４．６％ａｖｅｒａｇｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｖｅｒｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄａｔａｆｌｏｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓａｎｄ

ｔｈｅＬＢＣａｌｇｏｒｉｔｈｍａｃｈｉｅｖｅｓａ１８２．６％ ａｎｄａ１５８．１％ ａｖｅｒａｇｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｖｅｒ

ＳＰＤＩａｎｄＳＰＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｏｎｔｙｐｉｃａｌｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇ；ｄａｔａｆｌｏｗ；ｌｏｏｐｉｎｐｉｐｅｌｉｎｅ；ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ；ｈｉｇｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

１　引　言

大规模科学装置是高性能计算领域非常重要的

应用，这些应用中的计算核心通常包括矩阵乘法、

Ｓｔｅｎｃｉｌ、快速傅里叶变换（ＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＦＦＴ）等．而常见的高性能计算基准测试程序中主要

包含矩阵乘法或矩阵向量乘法，这与实际的科学应

用的计算特征不同，尤其体现在计算访存比上，实际

科学应用的很多计算核心的计算访存比较低．这导

致了现代高性能计算机在处理实际科学应用时的效

率不高，浪费了大量的计算资源和能量．随着现代科

学计算规模的激增，以及科学模拟准确度的大幅提

高，现代高性能计算机已经无法满足现代大规模科
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学装置的需求．随着大规模科学应用对高性能计算

机性能功耗比要求的提高，计算效率成为高性能计

算机的主要问题．

随着计算机体系结构的发展，领域专用的计算

机体系结构成为主要发展趋势．在面向特定应用时，

专用型结构利用应用特征对结构进行相应的优

化，从而更好地发挥出硬件的计算性能．在高性能计

算领域，数据流计算是领域专用计算结构的一个重要

分支，数据流计算表现出了较好的性能和适用性［１３］．

数据流指令执行的基本原则是：如果所有的源操作

数已准备好，则该指令即可执行，这代表着数据流指

令不需要按照程序计数器（ＰｒｏｇｒａｍＣｏｕｎｔｅｒ）的顺

序进行［４］．因此，数据流程序直接体现了程序内数据

的相互依赖，数据流计算模式能够最大限度地挖掘

程序的内在并行性．数据流计算模式中，源指令（生

产者）执行的结果不会写入共享寄存器或共享缓存，

而是直接传递给目的指令（消费者）．数据流计算模

式大量减少了共享存储的访问次数，提高了存储带

宽的有效利用率．同时，数据流结构中的执行单元

（ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｌｅｍｅｎｔ）都相对简单，执行单元内仅有

少数寄存器和若干计算部件，其取指、译码等逻辑都

非常简单．因此，执行单元的大部分面积都是用于计

算部件，使得执行单元的能效比很高．因此，相比于

传统的冯·诺依曼计算模式，数据流计算模式可以

取得更高的性能表现［５］．

在数据流计算模式中，程序是以数据流图来表

示的．数据流计算中一个关键的问题是如何将数据

流图映射到多个执行单元上［６７］．数据流指令映射需

要兼顾通信延迟和并发性．在发掘程序的并行性的

同时，尽量缩短指令之间的通信延迟，从而提高数据

流程序的执行效率．例如在 ＴＲＩＰＳ
［８］中，程序块被

分配到４×４的执行单元阵列上，每个执行单元上最

多可以放置８条指令，单个程序块最大为１２８条指

令．执行单元、缓存和寄存器堆之间通过二维网格网

络（ＭＥＳＨ）进行通信．当一个程序块完成计算后，调

度单元将下一个程序块映射到执行单元阵列上．考

虑通信延迟，互相依赖的指令应该尽量映射到较近

的执行单元或同一个执行单元上；考虑并发性，互相

独立的指令应该尽量映射到不同的执行单元．指令

映射对提高数据流计算性能有着重大的作用．

在科学计算中，数据通常都是非常规则的，而且

科学计算通常是对不同的数据进行同样的操作．例

如，Ｓｔｅｎｃｉｌ
［９］是对多维数据中的每个点进行一次更

新，ＦＦＴ
［１０］是对每一行做ＦＦＴ运算．这些同样的操

作一般是通过循环来完成．在科学计算中，数据可以

通过分块进行处理，而且分块后每次循环处理一个

子块，通常子块之间是没有数据依赖的，因此分块后

的子块与子块之间可以并行处理．然而，传统数据流

处理器是面向通用计算的，通用计算没有固定的特

征，所以传统数据流处理器在结构设计时必须考虑

到所有可能的情况，具有处理所有不同类型程序的

功能．在处理通用应用程序时，传统数据流处理器中

的功能单元利用率不高，这是由于多指令多线程的

执行方式仍然无法完全掩盖计算单元中等待操作数

的延迟，导致功能单元中没有指令可以执行．而科学

计算是一类具有分块和并行性特征的应用程序，传

统数据流结构没有利用这些特征进行性能优化．

在面向科学计算时，科学计算中的分块和并行

性可以解决传统数据流结构中功能单元利用率较低

的问题．通过将数据分块后以流水线的执行方式输

入计算阵列，使每个计算单元以流水线的方式接收

所有的计算数据，计算单元不再因为等待操作数而

导致没有指令可以执行，从而提高数据流结构的功

能单元利用率．因此，本文提出了一种面向科学计算

的数据流结构优化方法：循环流水优化方法．循环流

水优化方法利用科学计算的分块和并行处理等特征，

对传统数据流结构中的上下文控制逻辑进行了改进，

将科学计算中的循环采用硬件自迭代的方式实现，并

将上下文切换逻辑进行了流水化，使数据流结构中的

上下文以流水线方式进入执行单元阵列．循环硬件自

迭代和流水化的最大优点是使执行单元具有更多可

以执行的指令，从而使执行单元的利用率得到提高．

由于循环流水优化的数据流结构的流水线执行

方式与传统数据流结构的执行方式不同，传统数据

流结构上的指令映射方法不再适用于循环流水优化

的数据流结构．因此，基于这种循环流水结构的计算

特征，本文进一步提出了一种相应的指令映射算法：

ＬＢＣ（ＬｏａｄＢａｌａｎｃｅＣｅｎｔｒｉｃ）数据流指令映射算法．

ＬＢＣ根据循环流水优化后结构上指令执行的特征，

以执行单元负载为核心，同时考虑定点浮点和网络

拥堵的影响因素，将数据流指令映射到所有执行单

元上，提高了循环流水优化后的数据流结构的性能．

本文第２节介绍传统数据流处理器结构及其指

令映射算法；第３节主要介绍面向科学计算的数据

流结构的循环流水优化方法；第４节介绍面向循环

流水优化后的数据流结构的ＬＢＣ指令映射算法；第

５节介绍实验环境和实验结果，并对实验结果加以

分析；最后，总结本文工作，并分析后续工作方向．
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２　传统数据流处理器结构及其指令映

射算法

２１　传统数据流结构

传统数据流结构主要分为粗粒度数据流结

构和细粒度数据流结构．粗粒度数据流结构有

ＴＥＲＡＦＬＵＸ
［１１］、Ｒｕｎｎｅｍｅｄｅ

［１２］等，粗粒度数据流

结构一般将应用程序按照数据依赖关系划分为多

个程序块，将不同的程序块分别映射到不同的处

理单元上完成局部计算，计算完成后按照数据依

赖关系将计算结果传递给目标程序块，目标程序块

利用该结果进行进一步计算．在粗粒度数据流结构

中，每个处理单元内的指令执行模式通常仍然为冯

诺依曼执行模式．细粒度数据流结构有 ＴＲＩＰＳ
［８］、

ＷａｖｅＳｃａｌａｒ
［１３］等，细粒度数据流结构中每个处理单

元的执行模式是数据流计算模式，程序直接被转换

为数据流程序，指令之间通过数据建立依赖关系，指

令执行的结果直接传递到目的指令．数据流程序

被映射到执行阵列中，每个阵列上分配数据流程序

中的若干指令，这些指令可以是相关的也可以是无

关的．由于本文研究的数据流结构属于细粒度数据

流结构，且其结构与 ＴＲＩＰＳ
［８］结构相似，因此本文

以ＴＲＩＰＳ为例，介绍传统数据流处理器的结构和

ＴＲＩＰＳ上的指令映射算法．

如图１所示，ＴＲＩＰＳ处理器是由４×４个执行

单元通过二维 ＭＥＳＨ网络连接组成，相邻网络节点

之间传递数据会出现一定的延迟．缓存和寄存器堆

被放置在执行单元阵列的周围，通过 ＭＥＳＨ网络与

执行单元阵列相连接．每个执行单元包含了指令缓

存、操作数缓存、定点部件、浮点部件和路由逻辑．

ＴＲＩＰＳ支持８个程序块（Ｆｒａｍｅ）的同时执行，每个

程序块最多为１２８条指令．指令缓存和操作数缓存被

划分为多份，分别对应了不同的程序块．程序块的指令

被映射到４×４执行单元阵列上，每个执行单元执行

被分配到的部分指令，并将执行结果传递给目的指

令．程序块执行完成后，ＴＲＩＰＳ调度下一个程序块，

将下一个程序块的指令映射到执行阵列上执行．在

数据流程序中，指令的源操作数存储空间都是私有

的，因此在指令中不需要对源操作数地址进行编码，

通常仅需要对源操作数的个数进行编码［１４１５］．另外，

在数据流计算模式中，指令执行的结果直接送往消

耗此结果的指令．因此，在指令中需要对目的指令进

行编码．一般情况下，指令是有多个目的指令的．

图１　ＴＲＩＰＳ处理器架构
［８］

　　在 ＴＲＩＰＳ中，每个程序块最多支持１２８条指

令，这１２８条指令分别对应１２８个物理位置，因此指

令编码中需要７位来表示一条指令的位置，指令的

二进制编码必须在确定所有指令映射的位置之后

才能确定下来．图２显示了一个简单的数据流程序

映射到２×２执行单元阵列上的位置，该程序为犮＝

（犪＋犫）×（犪－犫），其对应的数据流图如图３所示，其

中犪，犫和犮均为内存中的变量．每个执行单元上最

多可以放置２条指令，则程序所对应的指令编码如

图２右侧所示，其中每条指令后面的四元组表示指

令执行的结果需要传递到哪条指令的哪条操作数，

其中四元组的第１个和第２个元素分别表示目的指

令所在执行单元的狓坐标和狔坐标，第３个元素表

示目的指令是执行单元上的第几条指令（每个执行

单元上有２条指令，包括没有分配指令的空位置），

第４个元素表示数据应该传递到目的指令的第几

个操作数．例如，ＬＤ０指令被映射到执行单元（０，０）

的第０条指令位置，ＬＤ０指令执行完成后，其结果

将会被传递到执行单元（０，１）上的第０条指令的第

０个操作数和执行单元（０，１）上的第１条指令的第０

个操作数．在数据流执行模式中，所有指令的执行

都是由数据驱动的，数据流指令在源操作数全部

准备好之后即可执行，执行的结果被直接送往目

的指令．
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图２　数据流图的程序编码和映射结果

图３　犮＝（犪＋犫）×（犪－犫）的数据流图

２２　基于传统数据流结构的指令映射算法

基于ＴＲＩＰＳ
［８］结构，ＳＰＤＩ指令映射算法

［６］和

ＳＰＳ指令映射算法
［７］相继被提出．基准ＳＰＤＩ算法

按照数据流图中节点的高度依次映射所有的指令，

对每个节点计算其最佳位置．ＳＰＤＩ对每一个可放置

指令的执行单元计算其可执行时间，然后选出可执

行时间最短的执行单元作为最佳映射位置．可执行

时间依赖于输入指令（数据流图中的父节点）的可执

行时间、输入指令的执行延迟和数据的路径延迟．另

外，ＳＰＤＩ还考虑了关键路径、功能单元竞争和访存

指令的优先位置等因素，对可执行时间进行了适度

的调整，使ＳＰＤＩ映射算法具有更高的性能．

ＳＰＳ算法在选择指令时考虑了更多可能的指

令．ＳＰＳ将所有没有输入的指令和至少有一个输入

且已经被调度的指令作为备选集合．并且，在计算指

令代价的时候考虑了备选集合中所有的指令，对于

每条指令综合考虑了指令的输入延迟、执行延迟和

输出延迟．ＳＰＳ对备选集合中所有的指令进行遍历，

分别计算每条指令的最佳映射位置以及其指令代

价．然后选出最佳映射位置代价最大的指令作为当

前调度对象，将其映射到最佳执行单元上．在计算指

令代价时，ＳＰＳ相比ＳＰＤＩ额外考虑了输出延迟，这

体现了ＳＰＳ的全局映射思想．ＳＰＳ不仅考虑了已经

映射的指令，对未映射的指令位置也加以考虑，从全

局角度来降低程序的执行时间．

３　循环流水优化方法

　　传统数据流结构中，一个上下文对应一个程序

块，程序块与程序块之间互相切换执行．只有当一个

正在执行的程序块结束后，新的程序块才会被分配

到执行阵列上准备执行．在这种情况下，执行部件的

利用率不高，在特定时间只有一部分指令在执行，而

其他指令均在等待操作数的到来．如图４左侧所示

的数据流图，假设其在两个执行单元上执行，若将两

个分支分别映射到不同执行单元上，两个执行单元

并行执行不同的分支，则其计算部件利用率最高．但

是，只有在数据流图非常规则的情况下，传统数据流

结构的执行部件利用率才会较高．而通常情况下，数

据流图并不规则．将如图４右侧所示的数据流图映

射到两个执行单元上，则不论怎么映射，其执行单元

利用率都不高，因为在某个时间点，只有一个执行部

件在执行指令，另外一个执行部件正在等待操作数

的到来．通过多线程多指令的方式虽然能稍微缓解

执行单元利用率低的问题，但最终执行部件的利用

率仍然不高．

图４　规则数据流图和非规则数据流图

在科学计算中，程序通常由核心（Ｋｅｒｎｅｌ）构成，

核心程序段是整个科学计算的主体部分，也是需要

加速处理的部分．这些核心程序通常简单但处理的

数据量非常庞大．它们通常由循环构成，对每一个点

或者每一小块数据都进行同样的操作．例如２ｄ５ｐ

Ｓｔｅｎｃｉｌ中，程序对矩阵中每一个点都进行２次乘法

和４次加法运算．在科学计算中，数据可以通过分块
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进行处理，而且分块后每次循环处理一个子块，通常

子块之间是没有数据依赖的，因此分块后的子块与

子块之间可以并行处理．

传统数据流结构在处理科学应用时，通过循环

来处理多个数据子块，循环执行一次处理的数据对

应一个子块，当一个子块处理完成后，下一个子块才

开始处理．这种处理方式没有利用子块之间可以并

行处理的特征，而传统数据流结构通常由于等待操

作数导致执行单元空闲，因此循环流水的优化方法

将科学计算中的循环采用硬件自动迭代实现，将科

学计算中的一次循环转换为一个上下文．循环流水

的优化方法进一步利用科学计算中循环的并行处理

特征，修改数据流结构中上下文切换逻辑，使每一个

上下文的开始不需要等待上一个上下文的结束，即

科学计算中的一次循环开始不需要等待上一次循环

的结束．这样循环流水化结构上的多个上下文以流

水线的方式进入执行阵列，数据流图中的每一条指

令在执行一次后会立刻接收到下一个上下文的操作

数，使执行单元的利用率得到极大的提高．

在循环流水优化后的数据流结构中，一个数据

子块对应一个上下文，不同上下文对应不同的数据

子块（图５），但它们对应的程序均为同一个数据流

图．如图６，类似于指令在流水线中的执行方式，多

个上下文以流水线的方式流过整个数据图，结果以

流的方式从数据流图中流出．在优化后的数据流结

构中，一个新的上下文的产生不再依赖于一个正在

执行的上下文的结束，而仅仅依赖于正在执行的上

下文的第一条指令的执行完成．如图６，ＯＰ４执行完

上下文１的数据操作后，立刻接收到上下文２的操作

数，可以再次执行运算．用户只需要将上下文控制逻

辑中需要计算的上下文数量配置完成，启动计算后，

上下文控制逻辑将上下文流水送入执行阵列，并统

计已经完成的上下文数量，确定当前计算是否完成．

图５　循环流水优化后的上下文

在传统数据流中，由于只有少量上下文同时在

执行，且大多数指令均在等待操作数，因此传统数据

流结构的网络中传递的消息量不大．但是在循环流

图６　循环流水化后上下文的执行方式

水优化后的数据流结构中，同时有成百上千的上下

文在执行，这导致传递操作数的网络上的消息量暴

增．因此，循环流水优化后的数据流结构对网络传输

带宽要求很高，网络传递消息的效率对结构的性能

有着至关重要的作用．如果由于网络拥堵导致操作

数没有及时达到目的指令，这将导致执行单元上没

有指令可以执行，从而降低了数据流结构的效率．因

此，在循环流水优化后的数据流结构中，应该通过增

加网络带宽来提高数据流结构的性能．

循环流水优化方法对分块和并行处理的科学应

用是适用的，对于其他类型的应用无法进行优化处

理．常见的科学计算，例如Ｓｔｅｎｃｉｌ、ＦＦＴ和矩阵乘法

等都是可以通过分块和并行进行加速处理的．

４　犔犅犆指令映射算法

在循环流水优化后的数据流结构中，传统的指

令映射算法的性能不好，主要是由于优化后的数据

流结构中流水线执行模式的加入．流水线执行模式

的加入，使数据流图不再只执行一遍，而是以流水线

的方式执行很多遍．因此，数据流图执行一遍的时间

不再是性能的唯一标准．在传统数据流结构上，通过

计算两条指令的可执行时间即可推测出指令之间的

竞争．而循环流水优化后的数据流结构中，每条指令

都会执行很多次，资源竞争非常激烈．即使可以推算

出指令的第一次执行时间，但该指令的后续执行时

间难以推算．

在循环流水化的数据流结构中，每条指令几乎

在每一拍都具备执行的条件，指令对执行单元的竞
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争很大．另外，每个执行单元几乎每一拍都会产生一

个结果，执行单元之间相互传递的数据量非常大，导

致片上网络的竞争也非常激烈．从提高执行单元和

网络的有效利用率的角度出发，本文提出了面向循

环流水化数据流结构的ＬＢＣ指令映射算法．ＬＢＣ以

执行单元负载为核心，同时考虑定点浮点和网络拥堵

等影响因素，将所有指令按照一定规则映射到执行单

元阵列上，提高了执行单元和网络的有效利用率，从

而提高了循环流水优化后的数据流结构的性能．

４１　执行单元负载均衡

在循环流水化的数据流结构中，每个执行单元

的利用率很高．因此想要提高整个执行部件的利用

率，负载均衡是最重要的．负载如果不均衡，将会导

致执行单元完成计算任务的时间不一致，负载较低

的执行单元则会出现空闲．

如图７，将数据流图映射到２个执行单元上．传

统指令映射算法映射的结果如图７中的（２）所示，其

优先考虑关键路径（１，２和４），要求指令之间的通信

延迟短（１，２和４），且同一个执行单元上的指令之间

不会竞争（２和３竞争），这样数据流图执行一遍需要

的时间较短．执行单元负载为核心的指令映射算法要

求负载均衡，因此其映射的结果如图７中的（３）所

示，每个执行单元上均为两条指令．在循环流水化的

数据流结构中，数据流图会执行多遍，在传统指令映

射方式下，执行单元０的负载是执行单元１的负载的

三倍，因此，完成计算任务时，执行单元０的计算量是

执行单元１的三倍．在传统数据流结构上，由于数据

流图只执行一遍，因此三倍计算量带来的影响只有若

干拍．在考虑网络延迟的同时，这三倍计算量带来的

影响几乎与网络延迟相近，综合考虑网络延迟和执行

单元负载，在传统数据流结构上这种映射方式是合理

的．但是在循环流水化的数据流结构上，这三倍计算

量带来的性能影响远远超过了其他因素带来的影响．

图７　负载均衡映射方法和传统映射方法

如图７，假设整个计算任务会执行该数据流图

犖 次，且执行单元上仅有一个计算部件，则在循环

流水化的数据流结构上，传统映射算法的执行时间

约为犖×３拍．这是由于执行单元１执行完 犖×３

条指令需要犖×３拍，在循环流水化的数据流结构

中，指令之间的通信与指令执行并行进行，在网络不

出现拥堵的情况下，基本不会影响程序最终的执行

完成时间．同理，负载均衡映射算法的执行时间约为

犖×２拍．而通常犖 较大，因此在本例中，执行单元

负载均衡的映射算法较传统映射算法能提高循环流

水化数据流结构的性能约为３３．３％，执行单元负载

均衡的指令映射算法在循环流水化数据流结构上具

有较好的性能表现．

４２　定点浮点均衡

在数据流结构中，执行单元每拍能执行的指令

数量是由执行单元中定点部件和浮点部件的数量决

定的．在映射指令时，若不区分定点浮点指令，则不

同执行单元上定点部件或浮点部件可能会出现负载

不均衡．当不同执行单元上分配到的特定类型指令

比例与它们的执行部件比例相差较大时，这些执行

单元上的执行部件则会出现负载不均衡．例如，一个

执行单元ＰＥ０中有２个定点部件和１个浮点部件，

而另一个执行单元ＰＥ１中有１个定点部件和２个

浮点部件，那么在指令映射时应该保证ＰＥ０与ＰＥ１

上的定点指令数量比例约为２∶１，而浮点指令数量

比例约为１∶２．

因此，在循环流水优化后的数据流结构上，必须

将定点和浮点指令分开处理，做到所有执行单元上

浮点部件和定点部件都负载均衡．若执行单元上的

部件数量不一致，还需要根据每个执行单元的处理

能力确定定点或浮点指令数量．

将如图８所示的数据流图映射到两个执行单元

上，每个执行单元上均有一个定点一个浮点部件．其

中，Ｉ１～Ｉ６均为定点指令（Ｉ２和Ｉ６为访存指令），

Ｆ１～Ｆ２均为浮点指令．若按照传统指令映射算法，

指令Ｉ１、Ｉ２、Ｆ１和Ｆ２会被映射到执行单元０上，而

指令Ｉ３，Ｉ４，Ｉ５，Ｉ６会被映射到执行单元１上．这样能

够保证执行单元０和执行单元１并行执行不同的路

径，使数据流图执行一遍所需要的时间较短．但是，

这样的映射结果导致执行单元０和执行单元１上的

定点部件和浮点部件的负载都不是均衡的．在循环

流水化数据流结构中，执行单元０的浮点负载很高，

而执行单元１的浮点负载为０．在执行计算任务时，

所有的浮点指令均由执行单元０完成，完全浪费

了执行单元１的浮点计算资源．而且，执行单元１

上的定点指令数量是执行单元０上的两倍，这导
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致执行单元１的定点负载是执行单元０的两倍．负

载的不均衡导致两个执行单元的有效利用率大幅

下降．

图８　定点浮点均衡映射方法和传统映射方法

假设数据流图执行犖 次，每个执行单元上有一

个定点部件和一个浮点部件．在循环流水化数据流

结构上，定点浮点均衡的映射算法的执行时间约为

犖×３拍，传统映射算法的执行时间约为犖×４拍．

因此，在循环流水化数据流结构上，定点和浮点指令

应该分别处理，使得所有执行单元上定点部件和浮

点部件的负载达到均衡，以降低计算任务的执行时

间．尤其是在不同执行单元上定点部件和浮点部件

不相等的情况下，指令映射算法需要按照执行单元

的处理能力分配相应数量的指令，才能使程序的执

行时间达到最短．

ＬＢＣ指令映射算法通过分析负载代价来达到

定点浮点负载均衡．负载代价的计算方式为犺×狀．

其中犺代表了数据流结构上相邻两个节点的数据传

输延迟，即某个ＰＥ发送一条消息到相邻ＰＥ的传输

延迟（不考虑拥堵），这个数值是一个结构确定的，在

映射过程中是个常量．狀代表了ＰＥ上已经映射的特

定类型指令（定点、浮点）的数量，假如当前需要映射

一条浮点指令，则考虑某个ＰＥ时，狀等于此ＰＥ上

已经映射的浮点指令数量．ＬＢＣ算法采用犺×狀作

为负载代价，在映射某条指令时，对所有的可用ＰＥ

（ＰＥ上有可用的指令槽）分别计算其负载代价，选择

负载代价最低的ＰＥ作为最佳映射位置，负载代价

迫使选择指令位置时考虑负载更加均衡的映射位

置．假设ＰＥ０上已经映射了８条指令，其相邻ＰＥ１

上映射了７条指令，且待映射指令的父节点在ＰＥ０

上，那么负载代价将会使待映射指令选择ＰＥ１，而不

是ＰＥ０．而传统映射算法不考虑负载均衡，它将会优

先选择ＰＥ０，因为ＰＥ０的数据传输时间较小．而根据

前面的分析，选择ＰＥ１的程序执行性能会高于ＰＥ０．

４３　网络竞争

在４．１节和４．２节的例子中，指令数量非常少，

因此，网络传输的数据量也非常少，网络基本不会产

生拥堵，故忽略掉了网络传递信息的延迟．在循环流

水化数据流结构中，每个执行单元几乎每拍都会执

行指令，因此网络上传递的数据量非常庞大．而且在

通常的实际科学应用中，数据流图较大，分配到每个

执行单元上的指令数量也较多，指令之间通信频繁，

也加剧了网络上传递的数据量．提高网络信息传递

的效率，避免网络产生拥堵，是提高循环流水化数据

流结构性能的一个重要因素．在网络结构既定的基

础上，如何降低数据传输量成为提高网络效率的关

键．指令映射决定了执行单元之间传递信息的数量和

距离，从而决定了网络上传输的总信息量，因此指令

映射算法对网络传输的效率起着至关重要的作用．

在映射指令时，互相依赖的指令应该被映射到

距离较近的或者同一个执行单元上，这样指令之间

通过网络传递的信息较少或全无．网络上传递消息

的数量由指令之间的位置决定的，距离较近的指令

之间传递消息时，占用的网络资源较少，消息仅需要

较少的几次传递即可到达目的地，单个消息所需要

的网络资源较少；而距离较远的指令传递消息时，指

令之间的多段网络路径会被占用，单个消息所需要

的网络资源较多．因此，降低网络竞争的指令映射算

法的基本原则为：互相依赖的指令应该尽量映射到

距离较近的执行单元上．

但是，每个执行单元上所能容纳的指令数量是

固定的，一旦到达容量上限，则该执行单元上不能映

射新的指令．如果刻意将依赖的指令映射到相近或

相同执行单元上，会导致一部分执行单元很快被填

满，而其他执行单元上几乎没有指令．在这种情况下

继续映射剩余没有映射的指令，则指令的位置受到

了很大的限制，导致依赖的指令可能无法映射到较

近的位置，产生了网络资源的浪费．因此，合理的指

令映射算法应该全局综合考虑所有指令的映射位

置，而不应该仅考虑局部最优的结果．在映射指令

时，既要将依赖的指令映射到较近的位置，同时也要

使执行单元上的指令在映射过程中始终处于均衡的

状态，不会出现局部占满和局部空闲的状态．

在ＬＢＣ指令映射算法中，传输代价表示为待映

射节点的所有父节点到待映射节点的距离之和．传

输代价采用父节点与子节点之间的传输延迟来衡

量，是因为传输延迟代表着网络资源占用情况．因此

父节点与子节点之间的传输延迟越小，则网络资源

占用越少，网络竞争出现的概率越低，网络的传输性

能越好．
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４４　犔犅犆指令映射算法

综合４．１节至４．３节中的优化方法，将ＬＢＣ指

令映射算法描述为算法１．由于数据在数据流图中

从根节点流向叶节点，因此首先将数据流图中的指

令按照深度（节点与根节点的距离）的顺序排序，优

先映射深度较小的指令．按照深度的顺序进行映射

时，待映射节点的父节点必然已经完成映射，因此可

以计算出待映射节点与父节点之间在ＰＥ阵列上的

距离．ＬＢＣ算法首先按照深度对所有指令进行排

序，按照深度顺序依次映射每条指令（第１层ＦＯＲ

循环）．对于每条待映射指令，考虑执行单元阵列上

的所有ＰＥ（第２层ＦＯＲ循环），分别计算待映射指

令映射到此ＰＥ上的映射代价．计算映射代价时，跳

过无法放置更多指令的ＰＥ．最后，从所有ＰＥ中选

出映射代价最小的ＰＥ作为最佳映射位置．

算法１．　ＬＢＣ指令映射算法．

输入：犇数据流图，犃执行单元阵列

输出：犕犇 到犃 之间的映射关系

１．犛犇＝犛狅狉狋犅狔犇犲狆狋犺（犇）

２．ＦＯＲＥＡＣＨｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ犻ｉｎ犛犇 ＤＯ

３． 犫犲狊狋犆狅狊狋＝ＭＡＸ；犫犲狊狋犘犈＝ｎｏｎｅ

４． ＦＯＲＥＡＣＨＰＥ狆ｉｎ犃 ＤＯ

５． ＩＦ犺犪狊犔犲犵犪犾犛犾狅狋（狆）ＴＨＥＮ

６． 犆狅狊狋（犻，狆）＝狋狉犪狀狊犳犲狉犆狅狊狋（犻，狆）＋犾狅犪犱犆狅狊狋（犻，狆）

７． ＩＦ犆狅狊狋（犻，狆）＜犫犲狊狋犆狅狊狋ＴＨＥＮ

８． 犫犲狊狋犆狅狊狋＝犆狅狊狋（犻，狆）

９． 犫犲狊狋犘犈＝狆

１０． ＥＮＤＩＦ

１１． ＥＮＤＩＦ

１２．ＥＮＤＦＯＲ

１３．犛犇＝犛犇－｛犻｝

１４．犕＋＝犿犪狆（犻，犫犲狊狋犘犈）

１５．ＥＮＤＦＯＲ

映射代价的计算主要包含两个部分，狋狉犪狀狊犳犲狉

犆狅狊狋（传输代价）和犾狅犪犱犆狅狊狋（负载代价），其计算方

式分别如４．２节和４．３节所示．负载代价体现了负

载均衡和定点浮点均衡的映射思想，传输代价体现

了网络竞争优化的映射思想．负载代价将定点和浮

点分开处理，通过最小代价使每个部件在映射过程

中达到负载均衡，使执行阵列在映射过程中不会出

现局部满或局部空的状态．

如图９所示，将一个简单的数据流图（如图９

（ａ））映射到两个ＰＥ上，每个ＰＥ上最多可以容纳６

条指令，且每个ＰＥ上有一个定点部件和一个浮点

部件．根据传统指令映射算法ＳＰＤＩ和ＳＰＳ，其映射

结果如图９（ｂ）和图９（ｃ）．其最终映射的结果中ＰＥ

负载不均衡，且不同ＰＥ上定点部件和浮点部件的

负载也不均衡，在循环流水优化后的数据流结构上，

这将会产生性能损失．

图９　ＳＰＤＩ算法、ＳＰＳ算法与ＬＢＣ算法

　　传统指令映射算法只考虑数据的传输延迟和指

令执行部件是否产生竞争，依次计算每条指令在不

同ＰＥ上的执行时刻，确定指令的最佳映射位置．在

数据流图仅执行一次时，ＳＰＤＩ和ＳＰＳ算法的核心

是非常合适的，每条指令的执行时刻都可以通过模

型确定下来．然而在循环流水优化后的数据流结构

上，数据流图会执行多次，因此每条指令的执行时刻

不能通过简单的模型计算出来．而ＬＢＣ指令映射算

法从全局上考虑指令的执行方式，从而确定以负载

均衡为核心的指令映射方法．ＬＢＣ指令映射算法的

映射结果如图９（ｃ）所示，ＰＥ０和ＰＥ１的负载相同，

且不同ＰＥ上定点指令数量和浮点指令数量均相

同．ＬＢＣ指令映射算法以负载均衡为核心，且同时

考虑了不同ＰＥ上定点部件和浮点部件的负载均

９８１２９期 申小伟等：一种面向科学计算的数据流优化方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



衡，并进一步通过传输代价使网络通信量得到降低，

从而提高数据流程序在循环流水优化后的数据流结

构上的执行性能．

５　实验及分析

５１　实验平台

实验平台以中国科学院计算技术研究所自主研

发的大规模并行模拟框架ＳｉｍＩＣＴ
［１６］为平台，运行

本文研究所研发的数据流处理器模拟器．数据流处

理器模拟器的结构如图１０所示，主要包含ＡＲＭ处

理器、ＤＭＡ控制器、内存和数据流加速部件等模拟

组件．实验环境具体配置如表１．由于处理器对通用

部件的要求很低，通用部件作为辅助功能部件为加

速部件服务．因此，模拟器中通用部件采用简单的

ＡＲＭ顺序多发射处理器．另外，由于科学计算中通

常需要对多维数据进行处理和传输，因此ＤＭＡ控

制器中加入了带步长的三维数据传输功能，带步长

的三维数据传输为数据分块处理提供了有力的支

持．循环流水化数据流加速部件采用８×８的ＰＥ阵

列来加速应用的处理能力，提高处理器的峰值性能．

ＰＥ之间通过２ＤＭＥＳＨ网络连接，由于循环流水优

化后的数据流加速部件的数据注入率较高，网络路

由采用４套２５６位 ＭＥＳＨ网络来完成ＰＥ之间的数

图１０　数据流处理器架构

表１　实验环境配置

模拟器配置

ＣＰＵ １ＧＨｚ，顺序多发射，ＡＲＭ指令集

ＤＭＡ 支持三维带步长数据传输

内存 ２５６ＧＢ／ｓ

ＰＥ ６４个，ＳＩＭＤ４，２５６位，１ＧＨｚ

ＭＥＳＨ网络
４套独立网络，每套网络２５６ｂｉｔ数据总线，

相邻节点间１拍延迟

缓存 １２８Ｂａｎｋ，８ＭＢ，１２８×６４ｂ

双精度峰值 ５１２ＧＦＬＯＰＳ

据交互．每套网络独立传输数据，不支持跨网络的数

据传递．加速部件上采用８Ｍ缓存，通过缓存控制器

与８个路由相连．

另外，模拟器中各项操作完成所需要时间周期

数如表２．

表２　各项操作时钟周期数

操作 周期数

浮点加法 １拍

浮点乘法 ３拍

浮点乘加 ４拍

内存访问周期 １００拍

２ＤＭＥＳＨ １拍／跳

ＡＲＭ处理器将数据流指令和计算所需的数据

通过ＤＭＡ从内存拷贝到加速部件中，通过配置加

速部件微控制器中的控制位来启动加速部件，计算

完成后通过ＤＭＡ将结果拷贝回内存．数据流指令

的映射是在汇编时完成的，加速部件根据映射结果

将指令分配到各执行单元中．本实验将指令映射算

法加入数据流汇编程序中，在生成二进制可执行程

序时同时将指令的位置信息写入二进制文件．二进

制文件通过ＤＭＡ拷贝到加速部件，加速部件中的

微控制器通过读取指令信息，确定指令的分配位置．

实验以４种常见的科学计算（双精度浮点）２Ｄ

Ｓｔｅｎｃｉｌ、３ＤＳｔｅｎｃｉｌ、ＦＦＴ和矩阵乘法作为测试程序，

测试循环流水优化方法的性能表现，以及不同指令

映射算法在循环流水化数据流结构上的性能．测试

程序配置如表３，其中分块大小表示数据流程序执

行一遍处理的数据分块大小，ＴＩＬＥ规模为每次启

动加速部件计算的数据规模．计算任务首先以

ＴＩＬＥ规模进行ＴＩＬＥ划分，多个ＴＩＬＥ通过双缓冲

机制实现数据ＤＭＡ传输和加速部件计算的并行执

行，从而不降低数据流加速器的性能．对于每个

ＴＩＬＥ的数据，以分块大小为基本块进行分块处理，

每块对应循环流水优化后的数据流结构中的一个上

下文．

表３　测试程序配置

双精度浮点测试程序 分块大小 ＴＩＬＥ规模

ＦＦＴ ３２点ＦＦＴ １０２４×３２

２ＤＳｔｅｎｃｉｌ ８×８２ｄ５ｐＳｔｅｎｃｉｌ １２８×１２８

３ＤＳｔｅｎｃｉｌ ８×８×３２３ｄ７ｐＳｔｅｎｃｉｌ ６４×６４×３２

矩阵乘法 ８×１２８与１２８×８矩阵乘法 １２８×１２８

实验首先将传统数据流结构和循环流水优化后

的结构进行性能对比，采用的指令映射方式均为传

统的ＳＰＤＩ和ＳＰＳ指令映射方法，从而体现出循环

０９１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



流水优化所带来的性能提升．实验中模拟的传统数

据流结构的执行方式与ＴＲＩＰＳ执行方式相同，参数

配置与循环流水化的数据流结构一致，均如表１所

示．两者的主要区别在于：在循环流水化结构中，多

上下文以流水线的执行方式进行，而在ＴＲＩＰＳ执行

方式中，一个上下文的开始需要等待另一个正在执

行的上下文的结束．

其次，实验将详细分析ＬＢＣ指令映射算法对循

环流水优化后的结构带来的性能提升，以及与传统

ＳＰＤＩ和ＳＰＳ指令映射算法的性能对比．实验将

ＬＢＣ指令映射算法中的负载均衡（ＬＢ）、定点浮点均

衡（ＦＦＢ）和网络竞争（ＮＣ）逐步加入到指令映射算

法中，分析３种优化分别对性能的影响．

另外，由于循环流水化数据流增大了网络负载，

网络带宽极大地影响了循环流水化数据流结构的性

能，因此本实验也将分析不同网络带宽的配置下，

ＬＢＣ指令映射算法的性能变化．

在科学计算领域，计算效率是衡量计算机体系

结构的重要指标，计算效率代表了体系结构对计算

资源的利用情况．在功耗逐渐成为高性能计算的主

要问题时，计算效率显得尤为重要．因此，本文从计

算效率的角度出发，将本文提出的数据流结构优化

方法优化后的数据流结构效率与ＧＰＵ结构效率进

行对比，从而体现出数据流结构在科学计算领域的优

势．由于科学计算中大多为浮点计算，因此本文所指

的计算效率为浮点效率．计算效率的计算方法为

计算效率＝
测试程序性能

结构的理论峰值性能
×１００％，

其中，测试程序性能表示测试程序在结构上取得的

浮点性能（ＧＦＬＯＰＳ），结构的理论峰值性能表示硬

件架构所能取得的理论峰值性能（ＧＦＬＯＰＳ）．

５２　实验结果及分析

表４显示了循环流水优化后的数据流结构与

传统数据流结构在不同网络带宽下的性能表现

（ＧＦＬＯＰＳ），其中分别采用了两种传统的指令映射

方式ＳＰＤＩ和ＳＰＳ．在４类程序中，循环流水优化后

的数据流结构相比传统结构均有一定的性能提升，

其中ＦＦＴ提升较大，平均达到１４．４７％，４种测试程

序平均提升了４．６％．相比ＳＰＤＩ，ＳＰＳ指令映射算

法在循环流水优化后的数据流结构上的性能更好．

表４　循环流水化结构和传统结构在不同网络带宽下的性能

指令映射方法 ＦＦＴ ２ＤＳｔｅｎｃｉｌ ３ＤＳｔｅｎｃｉｌ ＭａｔｒｉｘＭｕｌ

２ＭＥＳＨ

传统数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＤＩ ５７．５４ ３６．８２ ３６．７１ ５６．８１

循环流水化的数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＤＩ ６４．３９ ３８．１４ ３６．７９ ５６．９９

性能提升／％ １１．９０ ３．５７ ０．２３ ０．３３

传统数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＳ ５７．７４ ５６．６８ ４３．７２ ５７．９０

循环流水化的数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＳ ５８．０１ ５７．４５ ４３．８０ ５７．８５

性能提升／％ ０．４７ １．３６ ０．２０ －０．０９

４ＭＥＳＨ

传统数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＤＩ ６３．５８ ４６．６１ ５２．６７ １１１．８３

循环流水化的数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＤＩ ７７．６５ ４７．１０ ５２．９１ １１２．８０

性能提升／％ ２２．１２ １．０７ ０．４５ ０．８７

传统数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＳ ７６．７５ ８５．３１ ６２．０５ ９０．８１

循环流水化的数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＳ ８３．５６ ８７．６１ ６２．８３ ９１．２２

性能提升／％ ８．８７ ２．７０ １．２６ ０．４５

６ＭＥＳＨ

传统数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＤＩ ６６．９５ ６０．３０ ６１．４７ １２４．５４

循环流水化的数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＤＩ ８３．１８ ６１．６７ ６２．５５ １２５．７２

性能提升／％ ２４．２５ ２．２８ １．７５ ０．９５

传统数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＳ ７７．４４ ８７．８０ ６２．１２ １２４．９７

循环流水化的数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＳ ８４．３７ ８９．４３ ６２．８５ １２５．９３

性能提升／％ ８．９４ １．８５ １．１８ ０．７７

８ＭＥＳＨ

传统数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＤＩ ６６．６９ ５９．５９ ６１．４４ １２４．５４

循环流水化的数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＤＩ ８３．０８ ６１．４６ ６２．５３ １２５．７８

性能提升／％ ２４．５８ ３．１４ １．７８ １．００

传统数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＳ ７５．３５ ８８．１７ ６２．１６ １２４．９４

循环流水化的数据流结构（ＧＦＬＯＰＳ） ＳＰＳ ８６．３４ ９０．３４ ６２．８５ １２５．８６

性能提升／％ １４．５９ ２．４７ １．１２ ０．７４

平均提升／％ １４．４７ ２．３０ １．００ ０．６３

但是，从整体来看，循环流水优化带来的性能提

升较小，且网络带宽的增加也并没有明显提升结构

的性能．经过分析发现，这是由于传统指令映射算法

不适合循环流水优化后的数据流结构，导致循环流

水优化的架构优势没有体现出来．

调整指令映射算法，采用本文提出的ＬＢＣ指令
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映射算法后，循环流水优化后的数据流架构的性能

得到了充分的发挥．图１１是各种指令映射算法在

ＭＥＳＨ网络为８套网络的配置下通过模拟测试得

出的循环流水化数据流结构的性能．对于每一种测

试程序，其中ＳＰＤＩ和ＳＰＳ分别表示传统的ＳＰＤＩ算

法和ＳＰＳ算法，ＬＢ表示单独使用负载均衡优化时

的性能，ＮＣ表示单独使用网络竞争优化时的性能，

ＬＢ＋ＦＦＢ表示负载均衡优化和定点浮点均衡优化

同时使用时的性能，ＬＢ＋ＮＣ表示负载均衡优化和

网络竞争优化同时使用时的性能，ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ

表示负载均衡优化、定点浮点均衡优化和网络竞争

优化都采用时取得的性能，即本文提出的ＬＢＣ指令

映射算法ＬＢＣ＝ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ．

图１１　各指令映射算法的性能

对于ＦＦＴ、２ＤＳｔｅｎｃｉｌ、３ＤＳｔｅｎｃｉｌ和矩阵乘法，

单独使用ＬＢＣ算法中的网络竞争优化取得的性能

分别为７８．３ＧＦＬＯＰＳ、７４．０ＧＦＬＯＰＳ、７５．０ＧＦＬＯＰＳ

和１２４．６ＧＦＬＯＰＳ，而加入了负载均衡优化后，４种测

试程序的性能分别提升了１５９．６％、１１４．５％、１３４．８％

和１１４．０％，负载均衡所带来的性能提升平均为

１３０．７％，由此可见负载均衡对循环优化后的数据流

结构的性能提升非常显著．

　　单独使用ＬＢＣ算法中的负载均衡取得的性能分

别为１４１．８ＧＦＬＯＰＳ、１０２．９ＧＦＬＯＰＳ、７１．３ＧＦＬＯＰＳ

和１４３．４ＧＦＬＯＰＳ，而加入了定点浮点均衡优化后，

４种测试程序的性能分别提升了１２．５％、３７．０％、

１０１．７％和１０４．６％，定点浮点均衡优化带来的性能提

升平均为６３．９％．最后在负载均衡和定点浮点均衡的

基础上加入了网络竞争优化后，４种测试程序的性能

进一步提高了３２．６％、１８．０％、３８．４％和２２．９％，分别

达到了２１１．６ＧＦＬＯＰＳ、１６６．４ＧＦＬＯＰＳ、１９８．９ＧＦＬＯＰＳ

和３６０．６ＧＦＬＯＰＳ，网络竞争优化带来的性能提升平

均为２８．０％．在采用ＬＢＣ指令映射算法后，４种测试

程序的性能分别比ＳＰＤＩ提高了１５４．７％、１７０．８％、

２１８．１％和１８６．７％，平均比ＳＰＤＩ算法提高了１８２．６％，

４种测试程序的性能分别比ＳＰＳ提高了１４５．０％、

８４．２％、２１６．５％和１８６．５％，平均比 ＳＰＳ提高了

１５８．１％．

表５显示了在不同网络配置下，不同指令映射

方法的性能表现．表中ＳＰＤＩ、ＳＰＳ、ＮＣ、ＬＢ、ＬＢ＋

ＦＦＢ、ＬＢ＋ＮＣ和ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ与图１１中表示的

映射方法相同，后面的（（ＬＢ＋ＮＣ）－ＮＣ）／ＮＣ表示

在网络竞争优化的基础上加入负载均衡优化后的性

能提升（百分比），（（ＬＢ＋ＦＦＢ）－ＬＢ）／ＬＢ表示在负

载均衡的基础上加入定点浮点均衡优化后的性能提

升（百分比），（（ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ）－（ＬＢ＋ＦＦＢ））／

（ＬＢ＋ＦＦＢ）表示在负载均衡和定点浮点均衡的基

础上加入网络竞争优化后的性能提升（百分比），

（ＬＢＣ－ＳＰＤＩ）／ＳＰＤＩ表示ＬＢＣ指令映射算法相比

ＳＰＤＩ的性能提升（百分比），（ＬＢＣ－ＳＰＳ）／ＳＰＳ表示

ＬＢＣ指令映射算法相比ＳＰＳ的性能提升（百分比）．

在循环流水化数据流结构上，随着网络带宽的增

加，测试程序的性能逐步提高，当网络增加到一定程

度时，程序的性能不再有明显的提高，网络带宽不再

是性能的瓶颈．例如３ＤＳｔｅｎｃｉｌ采用ＬＢＣ指令映射算

法时，在６套 ＭＥＳＨ网络和８套 ＭＥＳＨ网络下，它

的性能分别为１９４．９ＧＦＬＯＰＳ和１９８．９ＧＦＬＯＰＳ，两

表５　不同网络配置下不同指令映射算法的性能

ＦＦＴ ２ＤＳｔｅｎｃｉｌ ３ＤＳｔｅｎｃｉｌ ＭａｔｒｉｘＭｕｌ Ａｖｅｒａｇｅ

２ＭＥＳＨ

ＳＰＤＩ（ＧＦＬＯＰＳ） ６４．３９ ３８．１４ ３６．７９ ５６．９９

ＳＰＳ（ＧＦＬＯＰＳ） ５８．０１ ５７．４５ ４３．８０ ５７．８５

ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） ５４．８８ ６２．１５ ５３．３７ ８４．２１

ＬＢ（ＧＦＬＯＰＳ） ５８．４９ ５５．８４ ３１．０１ ４７．３３

ＬＢ＋ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） ７２．６１ ６１．８９ ９８．４９ １４８．６３

ＬＢ＋ＦＦＢ（ＧＦＬＯＰＳ） ６８．２９ ６２．６０ ３７．７８ ７６．０２

ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） ７２．２４ ６４．８９ ８９．７４ １５０．３２

（（（ＬＢ＋ＮＣ）－ＮＣ）／ＮＣ）／％ ３２．３２ －０．４２ ８４．５２ ７６．５０ ４８．２３

（（（ＬＢ＋ＦＦＢ）－ＬＢ）／ＬＢ）／％ １６．７６ １２．１１ ２１．８１ ６０．６３ ２７．８３

（（（ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ）－（ＬＢ＋ＦＦＢ））／（ＬＢ＋ＦＦＢ））／％ ５．７８ ３．６５ １３７．５４ ９７．７４ ６１．１８

（（ＬＢＣ－ＳＰＤＩ）／ＳＰＤＩ）／％ １２．１９ ７０．１５ １４３．８９ １６３．７５ ９７．４９

（（ＬＢＣ－ＳＰＳ）／ＳＰＳ）／％ ２４．５３ １２．９５ １０４．８６ １５９．８６ ７５．５５
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（续　表）

ＦＦＴ ２ＤＳｔｅｎｃｉｌ ３ＤＳｔｅｎｃｉｌ ＭａｔｒｉｘＭｕｌ Ａｖｅｒａｇｅ

４ＭＥＳＨ

ＳＰＤＩ（ＧＦＬＯＰＳ） ７７．６５ ４７．１０ ５２．９１ １１２．８０

ＳＰＳ（ＧＦＬＯＰＳ） ８３．５６ ８７．６１ ６２．８３ ９１．２２

ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） ７５．５４ ７３．２５ ７５．００ １２４．６９

ＬＢ（ＧＦＬＯＰＳ） １０４．３６ ９４．８１ ６１．０６ ９４．１１

ＬＢ＋ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） １３８．１５ １１８．６９ １７２．５８ ２６６．４３

ＬＢ＋ＦＦＢ（ＧＦＬＯＰＳ） １２４．７６ １２２．８４ ７４．１５ １５０．２７

ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） １３５．９９ １２４．１８ １７１．９８ ２９５．９７

（（（ＬＢ＋ＮＣ）－ＮＣ）／ＮＣ）／％ ８２．８７ ６２．０４ １３０．１０ １１３．６８ ９７．１７

（（（ＬＢ＋ＦＦＢ）－ＬＢ）／ＬＢ）／％ １９．５６ ２９．５７ ２１．４４ ５９．６７ ３２．５６

（（（ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ）－（ＬＢ＋ＦＦＢ））／（ＬＢ＋ＦＦＢ））／％ ９．００ １．０９ １３１．９３ ９６．９６ ５９．７５

（（ＬＢＣ－ＳＰＤＩ）／ＳＰＤＩ）／％ ７５．１３ １６３．６３ ２２５．０３ １６２．３８ １５６．５４

（（ＬＢＣ－ＳＰＳ）／ＳＰＳ）／％ ６２．７５ ４１．７５ １７３．７１ ２２４．４６ １２５．６７

６ＭＥＳＨ

ＳＰＤＩ（ＧＦＬＯＰＳ） ８３．１８ ６１．６７ ６２．５５ １２５．７２

ＳＰＳ（ＧＦＬＯＰＳ） ８４．３７ ８９．４３ ６２．８５ １２５．９３

ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） ７８．６０ ６９．８４ ７４．９４ １２４．６０

ＬＢ（ＧＦＬＯＰＳ） １３９．２３ １０１．８０ ７１．２６ １３９．５０

ＬＢ＋ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） １９２．８４ １５７．５４ １７５．５８ ２６６．７９

ＬＢ＋ＦＦＢ（ＧＦＬＯＰＳ） １５８．２７ １３８．９０ １０９．３４ ２２４．０３

ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） １８８．４１ １６５．７７ １９４．８７ ３６０．６３

（（（ＬＢ＋ＮＣ）－ＮＣ）／ＮＣ）／％ １４５．３４ １２５．５６ １３４．２９ １１４．１２ １２９．８３

（（（（ＬＢ＋ＦＦＢ）－ＬＢ）／ＬＢ））／％ １３．６８ ３６．４４ ５３．４４ ６０．５９ ４１．０４

（（（ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ）－（ＬＢ＋ＦＦＢ））／（ＬＢ＋ＦＦＢ））／％ １９．０４ １９．３５ ７８．２２ ６０．９８ ４４．４０

（（ＬＢＣ－ＳＰＤＩ）／ＳＰＤＩ）／％ １２６．４９ １６８．８０ ２１１．５４ １８６．８５ １７３．４２

（（ＬＢＣ－ＳＰＳ）／ＳＰＳ）／％ １２３．３２ ８５．３７ ２１０．０５ １８６．３８ １５１．２８

８ＭＥＳＨ

ＳＰＤＩ（ＧＦＬＯＰＳ） ８３．０８ ６１．４６ ６２．５３ １２５．７８

ＳＰＳ（ＧＦＬＯＰＳ） ８６．３４ ９０．３４ ６２．８５ １２５．８６

ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） ７８．２６ ７４．０４ ７４．９６ １２４．６４

ＬＢ（ＧＦＬＯＰＳ） １４１．８３ １０２．９４ ７１．２８ １４３．３６

ＬＢ＋ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） ２０３．１７ １５８．８１ １７５．９７ ２６６．６９

ＬＢ＋ＦＦＢ（ＧＦＬＯＰＳ） １５９．５６ １４０．９９ １４３．７６ ２９３．３３

ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ（ＧＦＬＯＰＳ） ２１１．５７ １６６．４１ １９８．９０ ３６０．６３

（（（ＬＢ＋ＮＣ）－ＮＣ）／ＮＣ）／％ １５９．６２ １１４．５０ １３４．７５ １１３．９７ １３０．７１

（（（ＬＢ＋ＦＦＢ）－ＬＢ）／ＬＢ）／％ １２．５０ ３６．９７ １０１．６９ １０４．６１ ６３．９４

（（（ＬＢ＋ＦＦＢ＋ＮＣ）－（ＬＢ＋ＦＦＢ））／（ＬＢ＋ＦＦＢ））／％ ３２．５９ １８．０３ ３８．３５ ２２．９４ ２７．９８

（（ＬＢＣ－ＳＰＤＩ）／ＳＰＤＩ）／％ １５４．６５ １７０．７６ ２１８．０６ １８６．７２ １８２．５５

（（ＬＢＣ－ＳＰＳ）／ＳＰＳ）／％ １４５．０４ ８４．１９ ２１６．４５ １８６．５３ １５８．０５

种情况下的性能几乎相同．随着网络带宽的增加，

ＬＢＣ指令映射算法相比ＳＰＤＩ和ＳＰＳ算法的性能提

高也逐步增加并趋于稳定．由此可见，网络带宽给

ＬＢＣ指令映射算法带来的性能提升要比ＳＰＤＩ和

ＳＰＳ大．从ＬＢＣ指令映射算法内部分析，我们可以

看到，随着网络带宽的增加，负载均衡所带来的性能

提升平均从４８．２％逐步增加到１３０．７％，定点浮点

均衡所带来的性能提升平均从２７．８％逐渐提高到

６３．９％，而网络竞争优化所带来的性能提升平均从

６１．２％逐渐降低到２８．０％．这是由于网络带宽的增

加弱化了网络竞争优化所带来的效益，在较高的网

络带宽下，网络竞争较小，网络竞争优化所带来的性

能提升也就越小．而在网络带宽较高的情况下，负载

均衡和定点浮点均衡成为主要的性能瓶颈，因此其

带来的性能提升也就越大．

经过本文提出的循环流水优化和ＬＢＣ指令映

射优化后，数据流结构在处理典型的科学应用时

能取得较高的效率．在处理ＦＦＴ、２ＤＳｔｅｎｃｉｌ、３Ｄ

Ｓｔｅｎｃｉｌ和矩阵乘法时，优化后的数据流结构取得的

浮点性能分别为２１１．６ＧＦＬＯＰＳ、１６６．４ＧＦＬＯＰＳ、

１９８．９ＧＦＬＯＰＳ和３６０．６ＧＦＬＯＰＳ，实验中模拟的数

据流结构的理论峰值性能为５１２ＧＦＬＯＰＳ（双精

度），因此４种测试程序对应的效率分别为４１．３％、

３２．５％、３８．８％和７０．４％．

对于 ＦＦＴ，文献 ［１７］显示，在 ＴｅｓｌａＣ２０７５

（１．０３ＴＦＬＯＰＳ）上，经过优化后的ＦＦＴ 的浮点性

能为２００ＧＦＬＯＰＳ，因此其效率为１９．４％，经过优

化后的数据流结构的效率为 ＧＰＵ 效率的２１０％．

对于２ＤＳｔｅｎｃｉｌ，文献［１８］显示，在 ＴｅｓｌａＣ２０５０

（１．０３ＴＦＬＯＰＳ）上，经过优化后的２ＤＳｔｅｎｃｉｌ的浮

点性能为１００ＧＦＬＯＰＳ，因此其效率为９．７％，经过

优化后的数据流结构的效率为ＧＰＵ效率的３４０％．
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对于３ＤＳｔｅｎｃｉｌ，文献［１９］显示，在ＴｅｓｌａＣ２０５０上，经

过优化后的３ＤＳｔｅｎｃｉｌ的浮点性能为８７．３ＧＦＬＯＰＳ，

因此其效率为８．５％，而较新的文献［２０］显示，在

ＴｅｓｌａＫ２０Ｃ（３．５２ＴＦＬＯＰＳ）上，３ＤＳｔｅｎｃｉｌ的浮点

性能为１７５ＧＦＬＯＰＳ，其效率为５．０％，这主要是因

为较新的Ｋ２０Ｃ架构在理论峰值性能提升较大，但

其显存带宽提升较小．对于Ｓｔｅｎｃｉｌ这种计算访存

比较低的程序，其性能主要受显存带宽的限制，

因此其性能并不是随着理论峰值性能线性增长，

从而导致了３ＤＳｔｅｎｃｉｌ在 Ｋ２０Ｃ上的效率更低．经

过优化后的数据流结构的效率为 ＧＰＵ 效率的

４６０％．对于矩阵乘法，文献［２１］显示，在ＴｅｓｌａＳ２０５０

（１．００ＴＦＬＯＰＳ）上，经过优化后的矩阵乘法的浮点

性能为８０４ＧＦＬＯＰＳ，其效率为７８．３％，经过优化后

的数据流结构的效率是ＧＰＵ效率的９０％．

因此，在处理ＦＦＴ、２ＤＳｔｅｎｃｉｌ、３ＤＳｔｅｎｃｉｌ和矩

阵乘法时，经过优化后的数据流结构的效率分别为

ＧＰＵ效率的２１０％、３４０％、４６０％和９０％，仅在矩阵

乘法上略低于ＧＰＵ的效率，而在其他常见程序上

明显优于ＧＰＵ的效率．这是由于ＧＰＵ等传统高性

体系结构以矩阵乘法为高性能基准测试程序，对矩

阵乘法做了较多的优化，所以能取得较高的效率，而

在其他未进行特殊结构优化的程序上，其效率则相

对较低．

６　结论及未来工作

面向科学计算领域时，传统数据流结构没有利

用科学计算的分块和并行处理特征，对不同上下文

的串行处理导致了传统数据流结构的计算部件利用

率较低．本文通过分析科学计算的特征，提出了一种

面向科学计算的数据流结构优化方法：循环流水优

化方法．循环流水优化方法通过将科学计算中的循

环采用硬件自迭代的方式实现和流水化处理，使数

据流结构中的计算部件利用率得到提升．实验结果

表明，在传统指令映射方式下，相比于传统数据流结

构，循环流水优化后的数据流结构的性能平均提升

了４．６％．

由于传统数据流指令映射方式不适合循环流水

优化后的数据流结构，没有发挥出循环流水化的数

据流结构的优点．本文针对循环流水优化后的数据

流结构特征，进一步提出了一种面向循环流水化数

据流结构的指令映射算法ＬＢＣ．ＬＢＣ将负载均衡作

为循环流水化数据流结构上指令映射的核心标准，

要求所有执行单元上的定点部件和浮点部件的负载

达到均衡．同时，循环流水化数据流结构大幅增加了

网络上传递的数据量，网络竞争优化提高了网络传

递数据的效率．实验结果表明，在处理Ｓｔｅｎｃｉｌ、ＦＦＴ

和矩阵乘法等科学应用时，相比于传统指令映射算

法ＳＰＤＩ和ＳＰＳ，ＬＢＣ指令映射算法在循环流水化

结构上将测试程序的性能分别平均提升了１８２．６％

和１５８．１％．

我们将进一步优化数据流结构，在保证性能不

下降的前提下，降低网络代价．在指令映射方面，我

们将进一步探索可优化的空间例如访存指令优化和

循环指令优化等，使指令映射算法达到最佳．

致　谢　感谢中科院计算所国重实验室编译组对数

据流处理器编译上的支持，感谢吴萌和李戈在数据
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